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(中国民航大学航空自动化学院，天津 300300) 

摘摘摘摘  要要要要：：：：在运动目标停滞的情况下，传统的混合高斯模型会将运动目标误判为背景，导致目标漏检。为此，提出一种基于改进混合高斯模

型的目标检测算法。引入背景学习参数，结合前一帧的检测结果自适应地更新背景，从而提取完整的运动目标。利用像素的八连通区域信

息抑制噪声，提高算法在复杂环境中的稳定性。实验结果表明，与传统检测方法相比，该算法能够在复杂环境中准确地检测出短暂停滞的

运动目标。 
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【【【【Abstract】】】】Moving objects can be converted into background ones by Gaussian Mixture Model(GMM) when they might be staying still in the 

scene for an uncertain time. Therefore, a new method based on improved GMM is proposed. To obtain complete objects, a background learning 

parameter is introduced to update the model according to the detection result in previous frame. Moreover, the information of 8-adjacent connection 

area is utilized to suppress noises and improve its stability in the complex environment. Several experiments are implemented and the results 

demonstrate its effectiveness in detecting the moving objects which stay briefly in the complicated condition. 
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1  概述概述概述概述 
运动目标检测是视频图像分析的重要部分，也是对视

频做进一步处理(编码、目标跟踪、目标分类、目标行为
理解等)的基础。运动目标检测方法主要有光流计算法、
帧间差分法和背景减除法 3种，其中，背景减除法是目前
研究最多、应用最广泛的方法。文献[1]提出的自适应混合
高斯模型(Gaussian Mixture Model, GMM)为每个像素建立  

K 个高斯模型，很好地描述了复杂背景，在实时监控和目
标跟踪方面能发挥很大的优势。文献[2]在自适应混合模型
的基础上通过为每个像素计算自适应学习率以增加算法
的收敛速度。文献[3]提出基于像素点的自适应密度估计的
高斯混合模型，用背景相减实现目标检测。文献[4]通过改
进学习率和方差的更新方式提高了目标检测的速度。文 

献[5]通过亮度归一化和不同像素点的特点对图像进行分
类处理，减少了混合高斯模型的运算量。文献[6]通过核函
数估计并结合最大后验概率马尔可夫随机场提高了混合
高斯模型的自适应性。文献[7]通过增量式主成分分析并 

结合三帧差分法实现了对运动目标的提取。文献[8]在颜色

和空间上对像素进行建模，减少了环境的干扰，增强了混
合高斯模型的自适应性。然而，这些方法对运动速度变化
的物体检测效果较差，特别是当运动物体在场景中停滞一
段时间，会造成漏检。 

针对该情况，本文通过在混合高斯模型中引入背景学
习参数，改进了背景模型更新方式，并且结合像素的八连
通区域，能够在复杂场景中完整地提取出运动目标，避免
“空洞”现象。 

2  混合高斯背景建模混合高斯背景建模混合高斯背景建模混合高斯背景建模 
混合高斯模型 [1]对视频图像中的每一像素点用 K 个

高斯模型去近似( K 一般取 3~5之间)，用新得到的观察值
更新模型参数，使旧观察值的影响力逐渐变小。若每个像
素点颜色取值用变量 iX 表示，其概率密度函数可用如下

K 个三维高斯函数表示： 
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RGB各分量互相独立，且有相同的方差， I 为单位矩阵)；

,i tw 是第 i个高斯分布的权重，且有 1 , 1K
i i tw= =∑ 。其中： 
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其中， n表示 tX 的维数。 

对新获取的像素值 tX ，判断其与已存在的 K 个高斯
分布是否匹配，若满足条件 , 1 2.5t i t iX µ σ−− ≤ ，则认为该像

素值与高斯分布匹配。如果 tX 都不匹配，则增加新高斯
分布或用新高斯分布代替优先级 , , , ( 1,2, , )i t i t i tw σ i Kλ = = ⋯

最小的分布，新的高斯分布以 tX 作为均值。 

高斯分布权重、均值和方差分别按式(3)~式(5)更新。
对于匹配的分布， , 1k tM = ，否则， , 0k tM = 。对于不匹配

的分布，均值和方差都保持不变。 

, , 1 ,(1 ) ( )i t i t i tw α w α M−= − +                       (3)
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其中，α 是用户定义的学习率，且 0 1α≤ ≤ ，α 值决定了
背景更新速度。高斯模型更新完毕后，重新按优先级 ,i tλ  

排列高斯模型，取前 B个高斯分布生成背景： 
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其中，T 是一个背景阈值，用于确定作为背景模型的分布。 

3  本文的本文的本文的本文的运动目标检测算运动目标检测算运动目标检测算运动目标检测算法法法法 
由于传统混合高斯背景模型采用固定更新率，难以适

应目标运动速度变化的情况，对于大而慢的运动目标检测
效果差，只能检测到目标小部分轮廓。特别是当运动目标
在场景中停滞一段时间(如刚停在停车场中的汽车)时，传
统的混合高斯模型很可能将运动目标误判为背景，产生
“空洞”现象。 

虽然文献[9]为每个像素引入参考量，提高了背景模 

型的自适应性，同时结合基于区域的像素检测方法使上述
情况有一定的改善，但是该方法在复杂场景中会产生噪
声，而且对环境变化的适应性较差。因此，本文对传统的
混合高斯模型进行了改进，以提高混合高斯模型在复杂场
景中对运动目标检测的准确性。 

3.1  改进的混合高斯模型改进的混合高斯模型改进的混合高斯模型改进的混合高斯模型 
当运动目标由运动转为静止时，传统的混合高斯模型

不断用新得到的像素观测值更新模型参数，这使得检测到
的运动目标前景逐渐变淡直至消失，导致运动目标的漏
检。为避免上述情况发生，当运动目标静止时，应更改背
景模型更新方式。因此，在混合高斯模型中引入背景学习
参数，定义为： 

 

, , 1(1 )x t x t tTrain α M Train M Xα−= − × × + × ×          (8)

 其中， ,x tTrain 是在 t 帧当前像素 tX 引入的一个变量； tX 是

当前像素观测值； 
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若 为背景点
若 为前景点                        (9) 

,x tTrain 初始值为第 1 帧序列图像的像素值 1X ，即

,1 1xTrain X= 。当 1t − 帧像素点 1tX − 为背景点时，则 ,x tTrain =  

, 1(1 ) x t tTrain Xα α−− + ， ,x tTrain 对背景实时更新。当 1t − 帧像

素点 1tX − 为前景点时， , , 1x t x tTrain Train −= ， ,x tTrain 一直记录

着像素 X 被判为前景之前的像素观测值(即作为背景时的
像素观测值)。 

加入约束条件： , 1t x tX Train T− ≤ ( 1T 是用户自定义的

阈值，决定算法的精度)。若当前像素值 tX 与变量 ,x tTrain 关

系满足该条件，则说明当前像素观测值与背景相近，用混
合高斯模型对其建模，进行进一步判断；若当前像素不满
足该条件，则直接判断该像素为前景，无需进行混合高斯
建模。当运动目标由运动转为静止， ,x tTrain 一直记录着运

动目标静止前的像素观测值，使当前像素 tX 不满足约束
条件，即像素 tX 被判断为前景点，而且不会对该像素进

行混合高斯建模，因此，该像素不会因运动目标停滞时间
太长被误认为背景点，形成“空洞”，从而避免了运动目
标的漏检。 

3.2  改进的前景检测改进的前景检测改进的前景检测改进的前景检测 
经上述处理后，仍然会有一些由光照改变、树枝摆动

等因素产生的噪声。在检测结果中这些噪声一般为孤立点
或条纹，而属于运动目标的像素区域具有连通性。由此对
前景检测提出一种改进算法，即结合当前像素的八连通区
域对当前像素进行判断，如图 1所示。 

 

图图图图 1  m的八连通区域的八连通区域的八连通区域的八连通区域 

在图 1中，在当前像素 m为前景时，若其八连通区域
在前后 2帧的图像中都为背景点，则可认为像素点 m为噪
声，应判断为背景点，否则，需要对像素点 m的四连通区
域做进一步判断：在四连通区域 ABCD中，若背景点的个
数大于前景点的个数，则像素点 m为背景点；反之，像素
点 m为前景点。若背景点的个数与前景点相等，则会出现
如图 2 所示的情况(其中，白色区域表示前景点，灰色区
域表示背景点)。此时需要判断八连通区域 EFGH 为前景
点的个数是否大于等于 2，若成立，则像素点 m为前景点，
否则为背景点。如果八连通区域 EFGH为前景点的个数等
于 2，则出现如图 3、图 4所示情况。 

       

(a)第 1种情况          (b)第 2种情况 

图图图图 2  区域区域区域区域 ABCD为背景点的个数等于前景点个数为背景点的个数等于前景点个数为背景点的个数等于前景点个数为背景点的个数等于前景点个数 
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(a)第 1种情况               (b)第 2种情况 

       

     (c)第 3种情况           (d)第 4种情况 

图图图图 3  区域区域区域区域 EFGH为前景点的个数等于为前景点的个数等于为前景点的个数等于为前景点的个数等于 2时图时图时图时图 2(a)所对应的情况所对应的情况所对应的情况所对应的情况 

       

(a)第 1种情况              (b)第 2种情况 

       

(c)第 3种情况              (d)第 4种情况 

图图图图 4  区域区域区域区域 EFGH为前景点的个数等于为前景点的个数等于为前景点的个数等于为前景点的个数等于 2时图时图时图时图 2(b)所对应的情况所对应的情况所对应的情况所对应的情况 

由于上述情况中前景像素点的区域都具有连通性，因
此像素点 m可作为运动目标，被判断为前景点。同理，当
像素 EFGH为前景点的个数大于 2时连通性更普遍，像素
点 m为前景点的可能性更大。 

4  实验结果实验结果实验结果实验结果 
实验条件为：Pentium Dual-Core 2.70 GHz CPU，2 GB

内存，Visual Studio 2008开发平台，运用 OpenCV2.2进行
编程实现。 

依照本文算法分别对 320×240和 432×324 2段视频序
列图像进行了背景建模，速度分别为 27 f/s和 25 f/s，满
足实时检测要求。取背景学习率 0.005α = ，混合高斯模型
的个数 5K = ， 1 25T = ，初始化标准差 30σ = 。 

第 1段视频是在室内拍摄，如图 5所示。在视频序列
图像中，分别截取第 107帧、第 314帧、第 366帧图像进
行处理。其中，第 107帧图像中运动目标(人)正缓慢前进，
而第 314帧图像中运动目标突然静止，在运动目标静止一
段时间后获取第 366 帧图像。图 6~图 8 分别是用传统混
合高斯模型、文献[9]方法和本文方法对视频序列图像的处
理结果。 

 

(a)第 107帧 

  

(b)第 314帧      (c)第 366帧 

图图图图 5  原始视频序列原始视频序列原始视频序列原始视频序列 1 

 

(a)第 107帧 

  

(b)第 314帧      (c)第 366帧 

图图图图 6  传统混合高斯模型传统混合高斯模型传统混合高斯模型传统混合高斯模型对对对对原始视频序列原始视频序列原始视频序列原始视频序列 1的的的的处理结果处理结果处理结果处理结果 

 

          (a)第 107帧    

  

(b)第 314帧            (c)第 366帧 

图图图图 7  文献文献文献文献[9]方法方法方法方法对对对对原始视频序列原始视频序列原始视频序列原始视频序列 1的的的的处理结果处理结果处理结果处理结果 

 

(a)第 107帧 

  

             (b)第 314帧           (c)第 366帧 

图图图图 8  本文方法本文方法本文方法本文方法对对对对原始视频序列原始视频序列原始视频序列原始视频序列 1的的的的处理结果处理结果处理结果处理结果 
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由图 6(a)与图 7(a)、图 8(a)的对比可以看出，传统混
合高斯模型对场景中大而慢的运动目标检测效果差，只能
检测到目标轮廓，而文献[9]方法和本文方法可以检测到目
标的整体。由图 6可以看出，当运动目标突然静止，传统
混合高斯模型能检测到运动目标，然而随着时间的推移，
检测到的运动目标逐渐变淡，形成“空洞”，如图 6(c)所
示。若运动目标继续保持静止，传统混合高斯模型会把运
动目标误认为背景，导致目标的漏检。而对于文献[9]方法
方法和本文方法，即使运动目标静止一段时间，也会一直
保持对运动目标的检测，不会产生“空洞”现象，如图 7(c)

和图 8(c)所示。 

第 2段视频在有树枝摆动的复杂环境中拍摄，如图 9

所示。在视频序列图像中，分别截取第 32帧、第 252帧、    
第 391帧图像进行处理。第 32帧是运动目标(汽车)进入场
景之前的截图，第 252 帧是运动目标(汽车)在场景中停滞
一段时间的截图，第 391 帧是运动目标(汽车)即将离开场
景时的截图。图 10~图 12 分别是用传统混合高斯模型、
文献[9]方法方法和本文改进方法对视频序列图像的处理
结果。 

 

(a)第 32帧 

  

     (b)第 252帧                  (c)第 391帧 

图图图图 9  原始视频序列原始视频序列原始视频序列原始视频序列 2 

 

    (a)第 32帧   

  

     (b)第 252帧                  (c)第 391帧 

图图图图 10  传统混合高斯模型传统混合高斯模型传统混合高斯模型传统混合高斯模型对对对对原始视频序列原始视频序列原始视频序列原始视频序列 2的的的的处理结果处理结果处理结果处理结果 

 

(a)第 32帧 

  

    (b)第 252帧                   (c)第 391帧 

图图图图 11  文献文献文献文献[9]方法方法方法方法对对对对原始视频序列原始视频序列原始视频序列原始视频序列 2的的的的处理结果处理结果处理结果处理结果 

 

(a)第 32帧 

  

    (b)第 252帧                  (c)第 391帧 

图图图图 12  本文方法本文方法本文方法本文方法对对对对原始视频序列原始视频序列原始视频序列原始视频序列 2的的的的处理结果处理结果处理结果处理结果 

通过比较图 10、图 11与图 12可以看出：传统的混合
高斯模型在复杂环境中对噪声的处理效果差，而且当运动
目标(汽车)在场景中静止一段时间时，会将运动目标误认
为背景，导致漏检，如图 10(b)所示；文献[9]的方法虽然
能够完整地检测出运动目标，不会产生漏检现象，但是在
复杂场景中产生了噪声，影响对运动目标的检测，如图 11

所示；而本文算法可以将目标完整地提取出来，并且可以
有效地抑制噪声，如图 12所示。 

为了得到定量的误差分析，对第 2段视频手动生成前
景目标，并以此作为标准，采用消极误检率(False Negative 

Rate, FNR)和积极误检率(False Positive Rate, FPR)分析实
验结果，如表 1所示。消极误检率反映了算法对目标的漏
检问题，而积极误检率反映了算法受环境噪声的影响程
度。由此可以看出，本文算法的消极误检率比传统混合高
斯模型算法小，避免了对运动目标的漏检，同时积极误检
率明显比后者小，从而减小了噪声的影响。 
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表表表表 1  本文算法与本文算法与本文算法与本文算法与 GMM算法算法算法算法的的的的误检率误检率误检率误检率 

FNR FPR 实验 

组别 本文算法 GMM 算法 本文算法 GMM 算法 

 1 0.010 1 0.011 8 0.002 1 0.214 9 

 2 0.008 9 0.020 3 0.004 3 0.294 6 

 3 0.023 1 0.086 5 0.003 5 0.154 1 

 4 0.043 9 0.135 0 0.007 8 0.378 1 

 5 0.056 1 0.121 0 0.011 3 0.438 0 

 6 0.049 9 0.141 3 0.010 2 0.397 7 

 7 0.034 6 0.095 3 0.004 6 0.356 1 

 8 0.028 9 0.078 0 0.006 1 0.286 3 

 9 0.014 5 0.013 4 0.009 3 0.312 0 

10 0.023 1 0.021 6 0.007 4 0.133 0 

5  结束语结束语结束语结束语 
针对运动目标移动缓慢或静止的情况，本文通过引入

背景学习参数并结合像素的八连通区域对混合高斯模型
进行了改进，能完整地检测出短暂停滞的运动目标，抑制
复杂环境变化产生的噪声。实验结果证明，本文的改进算
法能够有效地提高检测准确性。 
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